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Одним з перспективних шляхів підвищення ефективності діагностування 
авіаційних газотурбінних двигунів і газоперекачувальних агрегатів є викорис-
тання нейронних мереж. Для того, що б така мережа почала працювати, її 
необхідно попередньо навчити, використовуючи заздалегідь підготовлені на-
вчальні приклади. Ці дані повинні повно характеризувати роботу об'єкта в ши-
рокому діапазоні режимів роботи та при різному технічному стані вузлів, що 
діагностуються. Крім того, необхідно мати аналогічний набір даних для кон-
тролю якості навчання нейронної мережі. 
Для якісного навчання мережі розпізнанню одного типу несправностей не-
обхідно мати набір, що містить 20–200 і більш навчальних прикладів. Одер-
жання такої інформації в експлуатації або при стендових випробуваннях є до-
сить тривалим або дорогим процесом.  
Розроблено метод одержання навчального і контрольного наборів да-
них. Набори призначені для навчання статичної нейронної мережі розпізна-
ванню одиночних і множинних несправностей елементів проточної частини 
газотурбінного двигуна й газоперекачувального агрегату. Метод дозволяє 
одержувати набори параметрів робочого процесу, що характеризують ро-
боту об'єкта з різним технічним станом проточної частини, вплив помилок 
виміру та функціонування об'єкта в широкому діапазоні режимів і зовнішніх 
умов. Для газоперекачувального агрегату додатково враховується склад га-
зу, що перекачується.  
Для одержання необхідних параметрів використовується математична 
модель робочого процесу об'єкта другого рівня складності.  
Набори характеризують роботу справних об'єктів і об'єктів, що мають 
значні несправності каскадів компресорів, турбін і камери згоряння, а, у випад-
ку газоперекачувального агрегату, і його нагнітача.  
Розглянуто два варіанти формування наборів: з використанням вимірюва-
них параметрів робочого процесу; з використанням відхилень вимірюваних па-
раметрів від еталонних значень та параметрів, які використано як режимні у 
математичній моделі робочого процесу. Для другого варіанту проведено пере-
вірку доцільності включення режимних параметрів до складу наборів. Показа-
но, що в ряді випадків, режимні параметри можуть бути виключені з набо- 
рів даних 
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Одним из путей уменьшения нагрузки эксперта, а также повышения каче-
ства и оперативности диагностирования газотурбинных двигателей (ГТД) и га-
зоперекачивающих агрегатов (ГПА), является автоматизированный анализ па-
раметров функционирования, реализованный в рамках компьютерной диагно-
стической системы. Одним из перспективных методов определения техниче-
ского состояния (ТС) объекта является его диагностирование с помощью 
нейронных сетей [1, 2].  
Результатом нейросетевого диагностического анализа эксплуатационной 
информации может быть: 
– отнесение подконтрольного объекта к одному из классов технического 
состояния (например, исправные двигатели и двигатели, имеющие неисправ-
ность в узле компрессора или турбины);  
– определение параметров, характеризующих ТС объекта (например, из-
менение КПД компрессора относительно стандартного значения). 
Если говорить о диагностике с использованием нейронной сети, то для то-
го, чтобы сеть начала работать, ее необходимо предварительно обучить, ис-
пользуя заранее подготовленные примеры. Особенностью нейронной сети яв-
ляется ее склонность к переобучению. При переобучении сеть точно описывает 
учебный набор данных, но плохо описывает данные, не вошедшие в этот набор. 
Для решения этой проблемы может быть использован метод двух [3–5] или 
трех наборов данных [2].  
В более общем методе трех наборов обучение сети проводится с использо-
ванием первого (учебного) набора. При достижении необходимой точности 
распознавания ТС обучение прекращается и на вход обученной сети подается 
второй (контрольный) набор и оценивается корректность его распознавания. В 
случае если оценка точности, полученная для этого набора, намного хуже по-
лученной для учебного набора, можно говорить о переобучении сети. При этом 
структура сети должна быть изменена и проведено ее повторное обучение. Та-
ким образом, контрольный набор фактически включается в контур обучения. 
Поэтому, после достижения необходимой точности работы сети на контроль-
ном наборе, работу сети необходимо еще раз проверить на третьем (тестовом) 
наборе. Этот набор не должен использоваться больше одного раза. 
Информация в наборах должна достаточно полно представлять все рас-
сматриваемые типы технического состояния объекта (исправный объект, объ-
ект, имеющий рассматриваемые типы неисправностей) и, при необходимости, 
условия и режимы работы объекта.  
В качестве источника таких наборов данных используется эксплуатацион-
ная информация или результаты математического моделирования.  
Следует отметить, что для обучения сети распознаванию каждого класса 
ТС необходимо иметь 20–200 и больше расчетных точек. Каждая такая точка 
включает в себя диагностическую информацию (измеряемые параметры функ-
ционирования) для одной из возможных комбинаций характеристик основных 
узлов ГТД при их исправном или неисправном состоянии. Получение такой 












ных неисправностей и, тем более, их комбинаций, процесс довольно продолжи-
тельный. Получение же такой информации при натурных испытаниях является 
достаточно дорогостоящим процессом.  
Единственным реальным источником основного объема информации мо-
гут быть только результаты численного эксперимента с использованием мате-
матической модели рабочего процесса (ММРП) объекта. Информация о работе 
ГТД/ГПА с реальными неисправностями проточной части, полученная при 
натурном моделировании или путем сбора эксплуатационной информации, мо-
жет быть использована только для формирования тестового набора. 
 
2. Анализ литературных данных и постановка проблемы 
Для формирования наборов используются два подхода. Первый подход 
предусматривает сбор информации о работе исправных двигателей и двигате-
лей, имеющих существенные неисправности проточной части. В ряде работ для 
получения таких данных предложено проводить эксперименты с использовани-
ем испытательных стендов. При этом искусственно вносятся неисправности в 
систему измерения двигателя [6] или в его проточную часть [7]. Недостатком 
такого подхода к формированию учебного набора является высокая стоимость 
проведения работ, необходимость наличия испытательных стендов и двигателя, 
в который вносятся неисправности.  
В работе [8] предложено формировать нейронную сеть на основе данных, 
полученных в начале эксплуатации нового ГТД. В дальнейшем такая сеть ис-
пользуется в качестве стандарта исправного состояния. Недостатком этого ме-
тода является то, что результатом работы нейронной сети будет только уста-
новление факта исправности/неисправности объекта в целом. 
Работа [9] посвящена вопросам создания нейронной сети для предсказания 
значения температуры газов за турбиной авиационного ГТД. Для обучения сети 
использована эксплуатационная информация о работе исправного двигателя. 
Данный подход эффективен для выявления простых неисправностей, но, как и в 
предыдущем случае, не обеспечивает диагностику «до узла» сложных техниче-
ских объектов. 
Второй подход предусматривает использование методов математического 
моделирования для получения необходимого объема информации.  
В работе [10] приведен метод получения учебного и контрольного наборов 
данных. Недостатком описанного метода является использование упрощенной 
линеаризованной модели, позволяющей рассчитать изменение измеряемых па-
раметров в зависимости от изменения параметров ТС объекта. При этом изме-
нение условий и режима работы ГТД не учитываются, что ведет к существен-
ному сужению диапазона диагностических режимов. 
В работе [3] для получения необходимых данных также используются ме-
тоды математического моделирования. При этом сам метод проведения чис-
ленного эксперимента практически не описан.  
В работе [4] рассматриваются математические модели, которые могут быть 
использованы для оценки ТС ГТД и генерации учебных данных, а в работе [5] 








метода двух наборов. Вопросы же формирования учебных наборов в этих рабо-
тах рассматриваются лишь в очень сжатой форме. 
В работе [11] также рассматриваются математические модели, которые мо-
гут быть использованы для оценки ТС ГТД и генерации учебных данных. Во-
просы же формирования учебных наборов в этой работе практически не затра-
гиваются. 
В работе [12] приведен обзор и подробное описание различных ММРП, ко-
торые могут быть использованы для получения искомых наборов данных. При 
этом вопросы организации численного эксперимента в работе не освещены.  
Как можно видеть из анализа рассмотренных работ, они содержат непол-
ное, фрагментарное описание метода получения необходимых наборов данных. 
Кроме того, в части работ при разработке самого метода вводятся значительные 
упрощения и допущения. При этом в большинстве из перечисленных работ 
остались нерешенными вопросы, связанные с учетом влияния погрешностей 
измерения. Можно отметить, что основной массив работ в области искусствен-
ного интеллекта относится к вопросам диагностирования авиационных ГТД и 
паровых турбин. Вопросы же диагностики ГПА рассматриваются редко. Вари-
антом решения названных проблем является получение данных, необходимых 
для подготовки диагностической нейронной сети, с помощью методов матема-
тического моделирования. Наличие соответствующего метода дало бы возмож-
ность учета изменений технического состояния объекта, режимов и условий его 
работы, а также влияния погрешностей измерения параметров. 
 
3. Цель и задачи исследования 
Целью работы является разработка метода проведения численного экспе-
римента для получения учебного и контрольного наборов для обучения стати-
ческой нейронной сети диагностированию проточной части газотурбинных 
двигателей и газоперекачивающих агрегатов. 
При разработке метода проведения численного эксперимента необходимо 
решить следующие задачи:  
– разработать алгоритм, учитывающий в эксперименте изменение техниче-
ского состояния объекта; 
– разработать алгоритм, учитывающий в эксперименте изменение режимов 
работы и внешних условий эксплуатации ГТД/ГПА; 
– разработать алгоритм, учитывающий в эксперименте влияние погрешно-
стей измерения параметров; 
– разработать алгоритм, учитывающий в эксперименте произвольный хи-
мический состав рабочего тела в нагнетателе ГПА и его топлива; 


















4. Метод получения набора данных для обучения нейронной сети диа-
гностированию проточной части ГТД/ГПА 
4. 1. Общая характеристика набора данных 
Все упомянутые выше наборы представляют собой матрицы. Каждая стро-
ка такой матрицы (расчетная точка, обучающий пример) представят собой 
набор данных, характеризующий работу конкретного объекта на заданном ре-
жиме в заданных внешних условиях. При этом расчетная точка включает два 
вектора: 
– вектор, подающийся на вход нейронной сети (измеряемые параметры ра-
бочего процесса или их отклонения от стандартных значений); 
– вектор ожидаемых выходов нейронной сети (маркеры, указывающие, к 
какому классу/классам относится данная точка, или параметры, численно ха-
рактеризующие ТС объекта). 
При получении наборов данных целесообразно применять нелинейную 
ММРП второго уровень сложности [13, 14], использующую формальное описа-
ние характеристик основных элементов проточной части ГТД/ГПА (компрес-
сор, камера сгорания, турбина и т.д.).  
В ходе эксперимента вектор режимных параметров модели R подается на 
вход ММРП двигателя с заранее определенным ТС его узлов. Искомые пара-
метры рабочего процесса регистрируются на выходе модели. Как диагностиче-
ские параметры при обучении сети могут быть использованы сами измеряемые 
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или абсолютные D  диагностические отклонения (ДО) 
 




iP  – значения i-го параметра соответственно для диагностируемого и 
стандартного ГТД на одном и том же режиме и в одинаковых условиях работы. 
Вектора, составленные из этих параметров, рассчитываются с использованием 
ММРП  
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где а – набор (вектор) параметров ММРП, определяющих отличие характери-
стик элементов проточной части моделируемого объекта от стандартных; F(*) – 








При использовании ДО в набор так же могут быть включены все или часть 
режимных параметров R. Условием включения в набор j-го режимного пара-
метра является его существенная корреляция с полученными ДО. 
При использовании вместо ДО самих значений параметров все регистри-
руемые режимные параметры R обязательно включаются в набор. 
 
4. 2. Учет технического состояния объекта  
Для получения параметров двигателя с измененной проточной частью мо-
дель объекта F(*) должна позволять проводить корректировку функциональных 
характеристик элементов его проточной части. Одним из методов такой кор-
ректировки является масштабирование характеристик узлов [13, 14]. Например, 
для получения индивидуальной функциональной характеристики турбины в 
этом методе используются зависимости  
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где AТ – параметр расхода турбины; 
* ,T  
*T  – коэффициент полезного действия 
и степень понижения полного давления в турбине; Т – приведенная окружная 
скорость турбины; 0 ,T  
*0T  – функциональные характеристики турбины стан-
дартного двигателя (рис. 1); (1+ а ), (1+ аπ), (1+ аА), (1+ а ) – масштабные 
коэффициенты, соответственно, при *, ,  T T Т  и 
*T . Для стандартного двига-




Рис. 1. Пример стандартных функциональных зависимостей пропускной 
способности 0T  и КПД 
*0T  от степени понижения давления 
*T  при разных 













Для описания ТС каждого элемента проточной части выбраны два коррек-
тируемых масштабных коэффициента, один из которых будет считаться основ-
ным, второй – вспомогательным. Оба коэффициента являются случайными 
числами. Закон распределения основного коэффициента  mka  для k-го класса 
ТС зависит от рассматриваемой неисправности. Для его моделирования в рабо-
те [1] предлагается использовать нормальное и равномерное распределения. В 
работах же [4, 10] указывается, что использование равномерного распределения 
обеспечивает лучшее представление в классе объектов с разной степенью про-
явления дефекта. Кроме того, это распределение обеспечивает большее количе-
ство данных в наиболее сложных для классификации областях у границ клас-
сов. Учитывая это, принято, что основной коэффициент имеет равномерное 
распределение и может изменяться в пределах min , ka  
max ka . Тогда значение 
этого коэффициента для k-го класса  
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где unif  – генератор случайных чисел, подчиняющийся равномерному закону с 
параметрами min , ka  
max. ka  
При возникновении неисправности в элементе проточной части изменение 
значений выбранной пары коэффициентов имеет, как правило, значительную 
корреляцию. Учитывая это принято, что вспомогательный масштаб имеет ста-
тистическую зависимость с основным.  
При однонаправленном изменении основного и дополнительного масшта-
бов (например, изменение коэффициента полезного действия и расхода через 
компрессор при его загрязнении) значения дополнительных масштабов могут 









makma ak K   (6) 
 
где normf  – генератор случайных чисел, подчиняющих нормальному закону 
(первый параметр – математическое ожидание, второй – стандартное отклоне-
ние); K – постоянная;  mka  – текущее значение основного масштаба.  
При противоположно направленном изменении основного и дополнитель-
ного масштабов (например, при прогаре/оплавлении лопаток турбины сниже-
ние коэффициента полезного действия сопровождается повышением расхода 
















makma ak K   (7) 
 
Значение параметра K в зависимостях (6), (7) зависит от рассматриваемого 
класса ТС. Так, если исходить из данных работы [15], при различных видах де-
фектов компрессора (искажение геометрии лопаток и проточной части, увели-
чение шероховатости) отношение дополнительного масштаба к основному 
близко к 1, но может меняться в зависимости от действующих повреждающих 
факторов в пределах до 0,6–1,4. Исходя из этого, при использовании в зависи-
мостях (6), (7) нормального распределения можно для параметра K рекомендо-
вать диапазон значений 4–8. 
При необходимости обучить сеть распознанию ТС при одновременном по-
явлении двух и более неисправностей значения масштабов определяются ана-
логично с учетом выбранных классов ТС. 
 
4. 3. Учет внешних условий и режима работы  
Для адекватного распознавания ТС нейронную сеть необходимо обучать, 
используя данные, полученные для условий и режимов роботы, на которых бу-
дет проводиться диагностирование. При этом работа объекта на всех диагно-
стических режимах должна быть представлена одинаково. Тогда значение j-го 
режимного параметра модели  
 
min max
unif ( , ),j j jR R R   (8) 
 
где min ,jR  
max
jR  – минимальное и максимальное значение j-го режимного пара-
метра на режимах диагностирования. 
 
4. 4. Учет погрешностей измерения параметров  
Погрешности и грубые ошибки измерения являются последним фактором, 
который может быть учтен при получении наборов для обучения нейронной 
сети. 
Для получения параметров P, P
S
, входящих в формулы (1) и (2), могут 









R 1, , rj n   (9) 
 


















     
iPPi 1, , pi n   (11) 
 
F( ,0) ,  P R P   (12) 
 
F( , ),  SP R a   (13) 
 
где P,  SP  – значения параметров, соответственно, диагностируемого и стан-
дартного ГТД, содержащие погрешность измерения; max , jR  
max iP  – макси-
мальная погрешность измерения соответственно j-го режимного и i-го диагно-
стического параметра; nr, nр – количество, соответственно, режимных и диагно-
стических параметров. В зависимостях (9), (11) принято, что ошибки измерения 
не имеют систематической составляющей и распределены по нормальному за-
кону. 
Если стоит цель обучить сеть выявлению грубых ошибок измерения, то 
необходимо создать два класса. В одном классе будут представлены все воз-
можные комбинации ТС, условий и режимов работы при условии отсутствия 
грубых ошибок. Каждая же точка второго класса содержит несколько парамет-
ров, выбранных по случайному закону, в значения которых вносится грубая 
ошибка измерения, превосходящая по модулю величину max jR  или 
max iP : 
 
min max max max
unif ( ),    j r j j r j jR k R ,k R  1, , rj n  (14) 
 
,  R R R   (15) 
 
min min max max
unif ( ),    i p i j p i iP k P ,k P  1, , pi n  (16) 
 
F( ,0) ,  P R P   (17) 
 
F( , ),  SP R a   (18) 
 
где min ,rk  
max ,rk  
min ,pk  
max
pk  – коэффициенты. При этом 
min max1 , r rk k  
min max1 . p pk k  Конкретные значения этих коэффициентов и направление изме-
нения параметра (знак при функции unif  в (14), (16)) зависят от характеристик 












4. 5. Схема проведения численного эксперимента  
Схема проведения описанного численного эксперимента для получения 





Рис. 2. Схема проведения численного эксперимента 
 
Для получения необходимого объема данных необходимо многократно по-
вторить эксперимент при разном начальном значении генераторов (псев-
до)случайных чисел.  
При некоторых сочетаниях заданных значений режимных параметров и 
параметров ТС объекта возможна ситуация, когда ММРП (функция F(*) в зави-
симости (3)) не может произвести расчет требуемого режима по причине выхо-
да рабочей точки одного из лопаточных каскадов объекта за границы его функ-
циональных характеристик, заложенных в модели. В этом случае модель закан-
чивает работу с сообщением об ошибке. Результаты такой попытки необходимо 
отбросить и повторить ее с новыми начальными значениями генераторов (псев-
до)случайных чисел. 
 
4. 6. Учет особенностей диагностирования газоперекачивающего аг- 
регата  
Газоперекачивающий агрегат состоит из двух основных частей: газотур-
бинная установка и нагнетатель. Газотурбинная установка является, фактиче-
ски, обычным турбовальным приводом. Нагнетатель – это центробежный ком-
прессор, сжимающий и перекачивающий природный газ, который при этом ис-












Природный газ добывается на разных месторождениях и его состав может 
существенно меняться. Это изменяет в широких пределах низшую теплотвор-
ную способность топлива, энтальпию, энтропию и удельную теплоемкость ра-
бочего тела установки (продукты сгорания) и нагнетателя (перекачиваемый газ) 
и, соответственно, рабочий процесс ГПА в целом. Исходя из данных [16] опре-
делен возможный диапазон изменения состава газа (табл. 1). В случае, если газ 
проходит очистку от соединений серы, процент сероводорода в нем можно 
принять равным нулю. 
 
Таблица 1 




Состав газа по массе (по объему),% 









































При получении набора данных учитываются основные компоненты газа: 
метан, этан, пропан, углекислый газ, азот. Содержимое l-го компонента (кроме 
метана), определяется в указанных границах (табл. 1). 
 
min max
unif ( , ). l lY Y Yl .  (18) 
 
Тогда содержимое метана в газе 
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Y  – массовые или объемные концентрации соот-
ветствующих составляющих газа. 
 
5. Пример реализации численного эксперимента и полученные ре-
зультаты 
5. 1. Получение набора данных для авиационного ГТД 
Для реализации предложенного подхода использована ММРП, близкая по 
характеристикам к двигателю ПС-90А [13, 17] (2 ротора, 2 контура, смешение 
потоков, степень двухконтурности – 5, тяга – 155 кН).  
Диагностирование проводится на взлете и при начальном наборе высоты. 
Тогда значения R режимных параметров ММРП лежат в диапазонах: баромет-
рическая высота полета Н – (–100)... 2500 м над уровнем моря; число Маха М – 









ная влажность воздуха  – 0,3…1; частота вращения ротора вентилятора nLP – 
3280...4220 об/мин (номинальный и взлетный режимы). 
Наборы данных сформированы из относительных ДО параметров (зависи-
мость (1)), измеряемых на двигателе в эксплуатации: частота вращения ротора вы-
сокого давления ; HPn  полное давление за вентилятором 
*; FP  полное давление 
* CP  и температура 
* CT  за компрессором; расход топлива ; FG  температура за 
турбиной *; TT  отношение полного давления за турбиной к атмосферному 
*. TP  
Характеристика классов ТС для рассматриваемого ГТД приведена в табл. 
2. Значения компонент вектора a  определялись на основании данных работ 
[10, 11] и экспертных оценок. 
 
Таблица 2 






ММРП ГТД, min , ia  

















a F, (6), 
а HC, (6), 
аCС, (6), 
а HT, (7), 





































– полноты сгорания 

















































При определении значений  aka  (зависимости (6)–(7)) принято, что K=6 
для всех классов ТС. При таком значении K диапазон изменения отношения до-
полнительного масштаба к основному для случая нормального распределения в 
зависимостях (6), (7) можно приблизительно оценить как 0,5–1,5.  
Пример полученного учебного набора приведен на рис. 3. Контрольный 
набор может быть получен аналогичным образом при других начальных состо-
яниях генераторов (псевдо) случайных чисел. При проведении численного экс-




Рис. 3. Значения относительных ДО в наборе, предназначенном для обучения 
сети распознаванию 6 классов ТС авиационного ГТД (табл. 2).  
Точки 1–50 принадлежат первому классу, 51–100 – второму и т. д. Показаны 
относительные ДО параметров: частоты вращения ротора высокого давления 
; HPn  полного давления за вентилятором 
*; FP  полного давления 
* CP  и  
температуры * CT  за компрессором; расхода топлива ; FG  температуры за тур-
биной *; TT  отношения полного давления за турбиной к атмосферному 
* тP  
 
5. 2. Получение набора данных для газоперекачивающего агрегата 
Для реализации предложенного подхода использована ММРП, близкая по 
характеристикам к газоперекачивающему агрегату ГПА-Ц-6,3/56М-1,45 [16]. 
Агрегат состоит из привода Д-336 (роторы низкого и высокого давления, ротор 









Кроме неисправностей компрессоров, камеры сгорания и турбин, описан-
ных в табл. 2, добавлена дополнительная диагностируемая неисправность – за-
грязнение нагнетателя. Основным параметром ТС этого узла в ММРП принят 
масштаб расхода природного газа через нагнетатель aGS (для исправного 
нагнетателя принят диапазон aGS=(–0,03)…0,017, для загрязненного – (–
0,03)…(–0,072)). Дополнительный параметр – масштаб коэффициента полезно-
го действия нагнетателя a S. 
Проведено моделирование восьми основных классов ТС: исправный двига-
тель, неисправности в компрессоре низкого и высокого давления, в камере сго-
рания, в турбине высокого и низкого давления, в силовой турбине и в нагнета-
теле. В качестве режимного параметра выбрана частота вращения силовой тур-
бины nPT. Диагностирование проводится на высоких режимах, близких к номи-
нальному. Тогда значения режимных параметров ММРП лежат в диапазоне: 
давление на в ходе в газотурбинную установку – 73,3... 110,6 кПа; *inT  – 223... 
323 K; частота вращения силовой турбины nPT – 7850…8300 об/мин; полное 
давление на входе в нагнетатель – 4000…8000 кПа; полная температура на вхо-




Моделирование проведено для двух вариантов: состав газа известен и со-
став газа не известен. В последнем случае при расчете стандартных значений па-
раметров рабочего процесса SP считается, что газ состоит из чистого метана.  
Таким образом, в результате проведения численного эксперимента получе-
ны два набора данных (рис. 4). Каждая точка набора включает значения абсо-
лютных ДО (зависимость (2)) следующих параметров: частот вращения роторов 
низкого nLP (%) и высокого nHP (%) давлений, полного давления за компрес-
сором * CP  (кПа) и температуры за турбиной низкого давления 
* LTT  (K), расхода 
топлива GF (кг/с), полных давления 
* SP  (кПа) и температуры за нагнетателем 
* ST  (K).  
 
6. Обсуждение результатов: проверка возможности диагностирования 
рассматриваемых неисправностей и уточнение списка используемых при 
диагностике параметров 
6. 1. Обсуждение результатов, полученных для авиационного газотур-
бинного двигателя  
По данным, приведенным на рис. 3, проведен качественный анализ воз-
можности распознавания выбранных классов ТС. Проанализировано направле-
ние и степень смещения ДО 2–6 классов (точки 51–300) относительно отклоне-
ний класса без неисправностей (точки 1–50). Результаты анализа приведены в 
табл. 3. В табл.3 знаками обозначены направление и степень смещения ДО, со-
ответствующие каждому классу ТС относительно исправного класса,. Знаки , 
 обозначают смещение ДО вверх или вниз соответственно. Знаки ,  












ную степень. Как видно из приведенных данных, все выбранные классы ТС хо-








Рис. 4. Значения абсолютных ДО в наборе, предназначенном для обучении сети 
распознаванию 8 классов ТС ГПА. Точки 1–50 принадлежат первому классу, 
51–100 – второму и т. д. а – состав газа неизвестен, б – состав газа известен. 
Показаны ДО параметров: частот вращения роторов низкого nLP (%) и  
высокого nHP (%) давлений, полного давления за компрессором 
* CP  (кПа), 
температуры за турбиной низкого давления * LTT  (K), расхода топлива GF 
(кг/с), полных давления * SP  (кПа) и температуры за нагнетателем 











Направление и степень смещения ДО неисправных ГТД 
ДО 
Kласс k 
Направление смещения ДО 
 HPn  
* FP  
* CP  
* CT  
* TT  
* TP   FG  
2    0 0   
3      0  
4 0 0 0  0 0  
5      0  
6   0   0  
 
Для анализа влияния условий и режима работы на ДО рассчитаны значе-
ния коэффициентов попарной корреляции между полученными значениями ДО 
и режимными параметрами (табл. 4). Полученные значения коэффициентов 
корреляции по модулю меньше 0,07. Это указывает на то, что, при использова-
нии ДО для диагностирования двигателя, режимные параметры могут быть ис-
ключены из наборов.  
 
Таблица 4 





 HPn  
* FP  
* CP  
* CT  
* TT  
* TP   FG  
nLP 0.0399 0.00382 –0.0249 –0.0366 –0.0437 –0.0362 –0.0695 
Т
*
in –0.0041 –0.0073 –0.0274 –0.0150 –0.0011 0.0032 0.0153 
Н 0.0006 –0.0077 0.0258 –0.0099 –0.0260 –0.0068 –0.0062 
М –0.0370 –0.0590 –0.0552 –0.0506 –0.0151 –0.058 –0.0321 
 
6. 2. Обсуждение результатов, полученных для ГПА  
Как можно видеть из полученных результатов, при известном составе газа 
диагностические отклонения хорошо реагируют на изменение ТС каскадов 
(рис. 4, б). При неизвестном составе газа (рис. 4, а) этот фактор значительно 
увеличивает разброс значений ДО и может существенно затруднить процесс 
распознавания ТС. 
По данным, приведенным на рис. 4. б, проведен качественный анализ воз-
можности распознавания выбранных классов ТС. Проанализировано направле-
ние и степень смещения ДО 2–8 классов (точки 51–400 относительно отклоне-
ний класса без неисправностей (точки 1–50)).  
Результаты анализа приведены в табл. 5. Как видно из приведенных дан-
ных, все выбранные классы ТС хорошо разделены в многомерном пространстве 

















Направление и степень смещения ДО неисправных ГПА 
ДО 
Класс k 
Направление смещения ДО 
nLP nHP 
* CP  
* LTT  GF 
* SP  
* ST  
2     0 0 0 
3 0     0 0 
4 0 0 0 0  0 0 
5 0       
6   0 0  0 0 
7  0    0 0 
8        
 
Как показано выше, параметры, характеризующие условия работы газотур-
бинного привода, мало влияют на полученные значения ДО. Но наборы данных 
для ГПА могут включать также низшую теплоту сгорания топлива Hu, объем 
прокачки газа через нагнетатель Q и режимный параметр модели (частот враще-
ния силовой турбины nPT). Для оценки влияния этих факторов на ДО рассчитаны 
значения коэффициентов корреляции между этими параметрами и полученными 
значениями ДО. Результаты расчета приведены в табл. 6. 
 
Таблица 6  
Значение коэффициентов корреляции между низшей теплотворной способно-
стью газа, прокачкой газа через нагнетатель и диагностическими отклонениями 





* CP  
* LTT  GF 
* SP  
* ST  
Hu –0.419 –0.428 –0.43 –0.3 –0.462 –0.125 –0.377 
Q –0.349 –0.345 –0.309 –0.225 –0.204 –0.548 –0.515 
nPT –0.034 –0.156 –0.098 0.074 0.097 –0.111 –0.175 
 
Для варианта, когда состав газа известен, все коэффициенты корреляции по 
модулю меньше 0,2.  
Как можно видеть из приведенных данных, влияние параметра nPT мало и 
может в ряде случаев не учитываться. Параметры же Hu, и Q при неизвестном 
составе газа целесообразно включить в наборы данных. 
 
6. 3. Обсуждение: проблемы и перспективы использования метода 
Предложенный материал дает достаточно полное и исчерпывающее описа-
ние метода получения учебного и тестового наборов данных, предназначенных 
для обучения статической нейронной сети диагностированию ГТД и ГПА. Опи-
санный метод позволяет сформировать наборы данных, моделирующие инфор-









объектов. При этом, хотя в статье речь идет только об обучении нейронных се-
тей, полученная информация может быть использована при отработке методов 
диагностирования, основывающихся на других подходах.  
Описанный метод в дальнейшем может быть усовершенствован путем вве-
дения в него вместо обобщенных неисправностей (неисправность компрессора, 
турбины, и т. д.) конкретных неисправностей (например, загрязнение лопаток, 
износ лабиринтных уплотнений, некорректная настройка работы направляю-
щих аппаратов компрессора и т. д.). При этом появляется возможность перейти 
от диагностирования с глубиной «до узла» к диагностированию «до неисправ-
ности». Для этого необходимо уточнить список неисправностей и значения па-
раметров, характеризующих эти неисправности (табл.1), а также форму и пара-
метры зависимостей (4)–(7). 
В заключение хотелось бы отметить, что основной проблемой использова-
ния предложенного метода является разработка и идентификация его базового 
элемента – математической модели рабочего процесса второго уровня сложно-
сти. Для ее создания необходимо иметь, как минимум, двумерные функцио-
нальные характеристики всех лопаточных каскадов объекта. Кроме того, про-
цесс разработки такой модели достаточно трудоемкий. Так, объем программно-
го кода на языке С++ собственно ММРП ГПА, использованной в работе, со-
ставляет примерно 2000-2300 строк, а ее разработка и идентификация под дан-
ные реального ГПА заняла около полугода. Зато в результате этой работы раз-
работчики получают мощный, универсальный, многоцелевой инструмент для 
проведения научных исследований. 
 
7. Выводы 
1. Разработан алгоритм, позволяющий генерировать данные, описывающие 
работу объекта с неисправностями в каскадах компрессора, турбины, в камере 
сгорания и в нагнетателе. Его особенностью является использование в матема-
тической модели рабочего процесса объекта масштабируемых двумерных 
функциональных характеристик его лопаточных каскадов. Это, в свою очередь, 
позволяет получить неразрывное, сбалансированное описание рабочего процес-
са объекта с любым техническим состоянием каскадов его проточной части. 
Показано, что все полученные в результате моделирования классы техническо-
го состояния хорошо разделены в многомерном пространстве диагностических 
отклонений и могут быть распознаны. 
2. Разработан алгоритм, позволяющий варьировать режимные параметры 
математической модели рабочего процесса объекта. В результате анализа дан-
ных, полученных в численном эксперименте, показано, что, при использовании 
в качестве диагностической информации отклонений измеренных значений па-
раметров от стандартных, режимные параметры практически не влияют на ре-
зультат диагностирования ГТД и могут не включатся в наборы данных для обу-
чения нейронной сети. 
3. Разработан алгоритм, позволяющий моделировать влияние погрешно-
стей и грубых ошибок измерения параметров рабочего процесса объекта на по-












разработанного алгоритма обеспечивает возможность получать данные для 
подготовки нейронных диагностических сетей, устойчиво работающих даже 
при наличии погрешностей и грубых ошибок измерения параметров рабочего 
процесса.  
4. Разработан алгоритм, учитывающий произвольный химический состав 
рабочего тела в нагнетателе ГПА, и проведено исследование влияния данного 
фактора на процесс диагностирования. Рассмотрены ситуации диагностирова-
ния, когда химический состав перекачиваемого газа известен и неизвестен. По-
казано, что при неизвестном составе газа в состав искомых наборов необходи-
мо включать низшую теплоту сгорания топливного газа и объем прокачки газа 
через нагнетатель. 
5. Разработан метод проведения численного эксперимента для получения 
учебного и контрольного наборов для обучения статической нейронной сети 
диагностированию проточной части газотурбинных двигателей и газоперекачи-
вающих агрегатов. Использование разработанного метода позволяет формиро-
вать наборы данных необходимого объема, характеризующие как классы с еди-
ничными, так и с множественными неисправностями проточной части на раз-
ных стадиях их формирования. При этом наборы моделируют результаты изме-
рения параметров рабочего процесса, соответствующие разным условиям и ре-
жимам работы, а также погрешности измерения параметров. 
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